

















Development of the teaching materials for social welfare data analysis: 
application of Qualitative Comparative Analysis (QCA) to clinically 
serious, but small-N observation cases
Takashi Goto　・　Sachiko Takeuchi
Abstract: Social welfare graduate students often study small number, but clinically serious 
observations. Such observations are characterized by the intersection of several medical, 
economic, psychological, or social factors. Analysis of such observations using traditional 
frequency-based statistics, including the process of randomly sampling from the same 
population, is difficult. In this paper, as one of the procedures to visualize the analysis of 
small-N observation cases, we discuss the qualitative comparative analysis (QCA), and develop 
teaching materials related to data analysis for graduate students in the field of social welfare. 
We have examined QCA from four viewpoints: the international empirical research guidelines, 
Bayesian inference, the logistic analysis, the association analysis and Bayesian network. The 
result strongly suggests that informative and robust findings can be obtained from a small-N 
observation cases if a clearly visualized procedure is taken. Tosmana data files and R codes 
dealt with in this report can be obtained from the Researchmap site of one of the authors.
Key Words: teaching materials for social welfare graduate students, small-N observation cases 


























































































































　（１）　AB → Y：要因 A と B の組み合わせが関心ある結果 Y を生み出す。
－ 129 －
　（２）　 AB ＋ CD → Y：要因 A と B の組み合わせあるいは C と D の組み合わせが関心ある
結果 Y を生み出す。
　（３）　 AB → Y であり同時に aC → Y：要因 A と B の組み合わせが関心ある結果 Y を生み





AB ＋ CD → Y」のように「1 つの事例内の複雑性」を表すことができ、また「（３）AB → Y








10 件の架空データで模したものである 25）。いずれの項目についても回答を２値（Yes を１、
No を０）で表してある。
図表 1








中でも「もっとも広範に用いられている」 23) csQCAによる分析例を紹介する 2




値）で説明しようとした、架空の事例である 25)。  

























図表3で、 full analysisを行うと、次のResult(s)が出力される。  
 
  Result(s): area/athletics{1} * project{1} * administration{0}  (4,5,10) 
 
　図表 2 から、Tosmana メニューの「csQCA/mvQCA」を選択し、csQCA 分析のために、
outcome、conditions 等をセットしたのが、図表 3 である。
図表 3










図表3で、 full analysisを行うと、次のResult(s)が出力される。  
 
  Result(s): area/athletics{1} * project{1} * administration{0}  (4,5,10) 
 





れが caseID の 4、5、10 にみられることを、示している。
－ 131 －
　同じことを、Tosmana の Visualize でベン図に表すと、図表 4 となる。
図表 4
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内 10 都道府県の報告書に注目し、「退院に関連する要因」を図表 5 に整理している 27）。
－ 132 －
図表 5
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福祉分野臨床事例研究での質的比較分析応用例として、赤沼麻矢「精神障害者
退院促進支援事業における対象者個別事例の質的比較」 5)を取り上げる。  
赤沼論文ではまず、2003年から「30都道府県で行われた」精神障害者退院
促進支援事業の内10都道府県の報告書に注目し、「退院に関連する要因」を図











性別（S）、退院までの訓練期間（T）、総入院期間（H）の 4 要因を 2 値化し、それらを以て、
16 事例の退院（D）を説明するモデルとして、図表 6 を作成している 28）。
図表 6





ルファベット大文字が当該要因「1」、小文字が「0」を表す 29)。  
D = aSTh + aSTH + AsTh + ASTH ･･･＜1＞  
  = aST + STH + AsTh   ･･･＜2＞  
  = T(aS + SH + Ash)    ･･･＜3＞  






の「退院」である 29)。  
②「STH」は、「男性で訓練期間が173日以上で，かつ総入院期間が3,405日
以上」の退院事例を表す。当該5事例にもどってみると、「平均総入院期間は
7,703日（約21年）ときわめて長期」、「平均訓練期間は245日」である 29)。  




　D = aSTh + aSTH + AsTh + ASTH  ･･･ ＜ 1 ＞
　　= aST + STH + AsTh    ･･･ ＜ 2 ＞
　　= T(aS + SH + Ash)       ･･･ ＜ 3 ＞
　　= T{ S(a + H) + Ash}      ･･･ ＜ 4 ＞
　赤沼は、上記縮約式 <2> から、知見①～③を得ている。
　①「aST」は、「52 歳未満の男性で，訓練期間が 173 日以上」の退院事例を表す。当該 4 事
例にもどってみると、「平均年齢は 35 歳であり，20 歳代が 2 人と 40 歳代が 2 人」「また平均
訓練期間は 350 日であり，長い訓練期間を経て」の「退院」である 29）。
　②「STH」は、「男性で訓練期間が 173 日以上で，かつ総入院期間が 3,405 日以上」の退院
事例を表す。当該 5 事例にもどってみると、「平均総入院期間は 7,703 日（約 21 年）ときわめ
て長期」、「平均訓練期間は 245 日」である 29）。
　③「AsTh」は、「52 歳以上の女性で，訓練期間が 173 日以上で，かつ総入院期間が 3,405 日
未満」の退院者で、当該 2 事例にもどってみると、「比較的短い入院歴」で「平均約 9 か月の
訓練を経て退院」している 29）。
　図表 6 について、赤沼論文のとおり、D について、事例 7、8、11、16 を「1」、それ以外を「0」


































D D 事例数 D の割合（退院率） 退院率 2 値変数
T 10 5 15 0.67 1
T 6 8 14 0.43 0
計 16 13 29 0.55
　巣立ち会報告書では、全体の退院率 0.55 を境界線として それより高いものを退院に至っ
た状況「1」、低いものを退院に至らなかった状況「0」として、従属変数である退院率も ２
値 Boolean 変数にして解析を行っている。T と T 別の退院率を計算し、Boolean 変数にしたも
のも図表 7 に示した。さて、T と共に S も見てみよう。（退院者数 / 事例数）で表し、同様に
Boolean 変数で表すと、図表 8 となる。
－ 135 －
図表 8
S S 計 S S 計数
T 7/8 3/7 10/15 T 1 0 1
T 6/14 0/0 6/14 T 0 - 0
計 13/22 3/7 16/29 計 1 0 -
　これをベン図で表すと、図表 9(a) となる。











　いま、n 人の事例があり、そのうち x 人がある期間中に退院に至ったとする。 これについて、








更に H (図表 9(b))と A (図表 9(c))についても重ねていった結果、退院率に寄与する
場所（網掛け部分）を表したのが式(1)、退院に至らない事例に寄与する場所（斜線部分）
を表したものが式(2)となったのである。 
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を表したものが式(2)となったのである。 
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推定する。事例数が 7 で退院者が 3 の場合も、事例数が 14 で退院者が 6 の場合も、点推定値
は同じ 0.43 である。また、この退院率の 95% 信頼区間を Clopper と Pearson 法 33）を用いて求
めると、事例数が 7 の場合は [0.10,0.82] となり、事例数が 14 の場合は [0.18,0.71] と求まる。事
例数が多い方が、母退院率の推定がより狭い区間になり、より精確な推定になる。
　これに対し、Bayes 推定の考え方は以下の様になる。一般に、ある事柄 A が成立する確率
を P(A) と書き、B という条件の下で A が成立する確率を P(A|B) と書き、A と B が共に成立す
る確率を P(A∩B) と書くと、
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2． Bayes 推定 
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2． Bayes 推定 














と推定する。事例数が 7 で退院者が 3 の場合も、事例数が 14 で退院者が 6 の場合
も、点推定値は同じ 0.43 である。また、この退院率の 95%信頼区間を Clopper と Pears
on 法 33)を用いて求めると、事例数が 7 の場合は[0.10,0.82]となり、事例数が 14 の場合
は[0.18,0.71]と求まる。事例数が多い方 、母退院率の推定がより狭い区間になり、より
正確な推定になる。 
これに対し、Bayes 推定の考え方は以下の様になる。一般に、ある事柄 A が成立する
確率を P(A)と書き、B という条件の下で A が成立する確率を P(A|B)と書き、 と B が
共に成立する確率を P(A∩B)と書くと、 














にいうと、「母退院率 θ」は、0 ≦ θ ≦ 1 のどこにあるのも等確率 （一様分布）、即ち θ の確率
分布は P(θ)=1 であると考える。この「θ が 0 から 1 までの何処にあるか分からない」という
仮定についてだが、経験から範囲をもっと狭められる、と思われるかも知れない。経験から
言って、世の中全く退院できないことも、一定の期間に全員が退院できることもないのに、θ
が 0 の可能性も 1 の可能性も存在するという仮定には納得しがたいかも知れない。しかし、こ
の P(θ)=1 というのは、ある状況では θ=0 であるかも知れないし、別の状況では θ=1 である
かもしれない、今調べている状況ではどの値か分からない、という意味の「何処にあるか分
からない」である。その 0 だったり 1 だったり 0.5 だったりする状況を見つけたいというのが
分析の目的であるのだから、まず一様分布 P(θ)=1 から始めるのが適切に思われる。更に言え




　さて、その一様分布の事前確率に対し「n 人の事例があり、そのうち x 人がある期間中に退
院に至った」という情報を得た訳であるから、その情報を入れ込んだ事後確率 P({n,x}│θ) は、
式（３）Bayes 更新により P(θ) から求まる。
－ 137 －





確にいうと、「母退院率θ」は、0 ≤ θ ≤ 1のどこにあるのも等確率 （一様分布）、即ち
θの確率分布はP(θ) = 1であると考える。この「θが 0 から 1 までの何処にあるか分から
ない」という仮定についてだが、経験から範囲をもっと狭められる、と思われるかも知れ
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も知れない。しかし、このP(θ) = 1というのは、ある状況ではθ = 0であるかも知れない
し、別の状況ではθ = 1であるかもしれない、今調べている状況ではどの値か分からない、
という意味の「何処にあるか分からない」である。その 0 だったり 1 だったり 0.5 だっ
たりする状況を見つけたいというのが分析の目的であるのだから、まず一様分布P(θ) = 1
から始めるのが適切に思われる。更に言えば、例えば最初に P(θ)がθ(1 − θ)に比例する
と仮定すれば、θは絶対 0 になることも 1 になることもないという意味を込めた事前確










ただし、母比率がθの下で n 人中 x 人が退院する確率（今はもうデータがあるから尤度
である）は 
P({n, x}|θ) = nCx θx(1 − θ)(n−x) 
であるから、P(θ)=1 を代入、更にθに対する確率の正規化、つまり、全確率を足すと
1 になるようにすると、 
P(θ|{n, x}) = (n + 1) nCx θx(1 − θ)(n−x) 









確にいうと、「母退院率θ」は、0 ≤ θ ≤ 1のどこにあるのも等確率 （一様分布）、即ち
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という意味の「何処にあるか分からない」である。その 0 だったり 1 だったり 0.5 だっ
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ただし、母比率がθの下で n 人中 x 人が退院する確率（今はもうデータがあるから尤度
である）は 
P({n, x}|θ) = nCx θx(1 − θ)(n−x) 
であるから、P(θ)=1 を代入、更にθに対する確率の正規化、つまり、全確率を足すと
1 になるようにすると、 
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となる。7 事例中 3 事例が退院に至ったというデータであれば、これは、 
であるから、これと P(θ)=1 を式（４）に代入、更に θ に対する確率の正規化、つまり、全確
率を足すと 1 になるようにすると、





確にいうと、「母退院率θ」は、0 ≤ θ ≤ 1のどこにあるのも等確率 （一様分布）、即ち
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ない」という仮定についてだが、経験から範囲をもっと狭められる、と思われる も知れ
ない。経験から言って、世の中全く退院できないことも、一定の期間に全員が退院できる
こともないのに、θが 0 可能性も 1 の可能性も存在するという仮定には納得しがたいか
も知れない。しかし、このP(θ) = 1というのは、あ 状況ではθ = 0であるかも知れない
し、別の状況ではθ = 1であるかもしれない、今調べている状況ではどの値か分からない、
という意味の「何処にあるか分からない」である。その 0 だったり 1 だったり 0.5 だっ
たりする状況を見つけたいというのが分析の目的であるのだから、まず一様分布P(θ) = 1
から始めるのが適切に思われる。更に言えば、例えば最初に P(θ)がθ(1 − θ)に比例する
と仮定すれば、θは絶対 0 になることも 1 になることもないという意味を込めた事前確
率を設定出来るが、これは実は、1 人は退院し、1 人は退院に至らなかったという 2 デー









ただし、母比率がθの下で n 人中 x 人が退院する確率（今はもうデータがあるから尤度
である）は 
P({n, x}|θ) = nCx θx(1 − θ)(n−x) 
であるから、P(θ)=1 を代入、更にθに対する確率の正規化、つまり、全確率を足すと
1 になるようにすると、 
P(θ|{n, x}) = (n + 1) nCx θx(1 − θ)(n−x) 
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P(θ|{7,3}) = 87C3θ3(1− θ)4 
となり、14 事例中 6 事例であれば、これは、  










































3． Logistic 分析 （主効果） 
母比率の推定に対して従来型の統計では、Logistic 分析がよく行われる。Bayes 更新
の式は、Logistic 分析とも密接な関係がある。QCA と Logistic 分析の比較に関した研
究もある 34)。まず、Logistic 分析の主効果の項を考える。 
となり、14 事例中 6 事例であれば、これは、 
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となる（図 10(a)）。
　この分布の最大を与える θ、つまり θ の最頻値は、x/n となり、従来の統計学の点推定値と
一致する。
　θ の平均値は θ の期待値、即ち 〈θ〉 であり、同じ条件のかたの退院率は　　　　　と推定さ
れることになる。 これを、
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なり、事例数が 14 の場合は[0.21,0.67]と求まる（図表 10(b)）。従来型の信頼区間
は、同様の調査を何回も行ったときに 95%の確率で母退院率がこの区間の中に存在し
ているという意味の区間であって、Bayes 推定による「母退院率」の存在分布 P
(θ|{n, x})とは考え方が異なるこ を強調しておく。 
3． Logistic 分析 （主効果） 
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究もある 34)。まず、Logistic 分析の主効果の項を考える。 
と書き直そう。まず、事例がない時点、n=x=0 では、 事前確率の1/2と一致する。右辺を見ると、
事例を重ねていき、n が大きくなると、事前確率の 1/2 を引きずりつつ、 事例の情報 x/n が主
になっていく様子が分かる。 n が十分大きくなったときは、従来の統計の点推定値 x/n に一
致する。
　中央値は簡単な式では表せないが、この場合は、最頻値と平均値の間に存在する。
事例数が 7 の場合、95% 最高密度信頼区間（信用区間とも呼ばれる）は [0.15,0.75] となり、事
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　いま、研修を受けた (T) の退院率　　　　　　と受けなかった (T) の退院率　　　　　　に
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である。（ちなみに有意水準は 0.20 となり、全く 5%有意ではない。） 
これより、多変量の Logistic 分析を行って主要な主効果項を探すことは、より正確な
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（ちなみに有意水準は 0.20 となり、全く 5%有意ではない。） 
これより、多変量の Logistic 分析を行って主要な主効果項を探すことは、より正確な
予想をするための Bayes 更新を行うのに主要な情報を探すことでもあることがわかる。 
4．連関分析とベイジアンネットワーク 
QCA の分析でも見たように、或いは本報告最初に触れたように複数要因の積集合に
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　しかし、例えば、T で既に 1.21 倍であるから、ATH や STH の組み合わせで 1.21 倍になると
いう「発見」を、改めて行う必要はない。これらの項を落として必要なもののみを抽出するの
がベイジアンネットワークの考え方である。
　まず 3 変数だけで説明をする。退院 D、性別 S、訓練 T のある組み合わせが同時に起こる確
率 P(D ∩ S ∩ T) は、
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ここで、仮に、D に対する情報がない場合に S と T が独立、つまり、 
P(T|S) × P(S) = P(T) × P(S) 
であるとする。このとき、 
P(D ∩ S ∩ T) = P(D|S ∩ T) × P(T) × P(S) 
となり、退院に T と S がそれぞれ寄与する図表 12(b)となる。これは、主効果のみで退
院率が定まる場合に対応する。 
あるいは、仮に、 
P(D|S∩ T) = P(D|T) 
とすると、 
P(D ∩ S ∩ T) = P(D|T) × P(T|S) × P(S) 
と書ける（これはいつでも成立する式である）。ここで、D を左に残し、S を右に書いたのは、
何かでもって退院率を変更したいこと、何かが変更されて性別が変化することがないことから、
P(S|T),P(S|D) や P(T|D) などが式中に現れないようにしたためである。これをグラフにしてみ
ると図表 12(a) である。
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と」「性別に入る矢印がないこと」の 3 条件を課すと、5 変数間の可能な 20 本の矢印
のうち、10 本が除かれる。最大事後確率推定により、巣立ち会の調査データを出す確
率が一番高いネットワークと、各変数に対する条件付き確率の組み合わせを求めると
（R と deal Ver.1.237)による）、6 本の矢印より成るグラフが選ばれた（図表 13,14）。 
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　さて、5 変数に戻ろう。「退院から出る矢印がないこと」「年齢に入る矢印がないこと」「性
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除かれる。最大事後確率推定により、巣立ち会の調査データを出す確率が一番高いネットワー
クと、各変数に対する条件付き確率の組み合わせを求めると（R と deal Ver.1.237) による）、6
本の矢印より成るグラフが選ばれた（図表 13,14）。
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　ただし、この条件付き確率は、各ネットワークに対する事前確率が等しいという仮定
(Heckerman の方法 38)) を採ったため、データから直接計算したものより、いわばデータの影
響が薄められたものとなっている。
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図表 14：条件付き確率表
性別 入院 訓練 退院 入院継続
女 短期 短期 0.500 0.500
女 短期 長期 0.583 0.417
女 長期 短期 0.500 0.500
女 長期 長期 0.364 0.636
男 短期 短期 0.438 0.563
男 短期 長期 0.545 0.455
男 長期 短期 0.500 0.500
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性別 入院 訓練 退院 入院継続 
女 短期 短期 0.500 0.500 
女 短期 長期 0.583 0.417 
女 長期 短期 0.500 0.500 
女 長期 長期 0.364 0.636 
男 短  短期 0.438 0.563 
男  長期 0.545 0.45  
男 長期 短期 0.500 0.500 




を高める／低める状況を QCA に倣って書いてみると、 
D = SHT + SHT + SHT = T(H+S) 
D = SHT + SHT 
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24）csQCA では「事例」の「配置構成」への「変換」に 1/0 のクリスプ集合が用いられる。
このほかに、多値を扱う mvQCA、ファジー・セットを扱う fsQCA がある。
25）天田・後藤・潮谷編『新・社会福祉士養成講座 5　社会調査の基礎』2015、中央法規、第
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